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基于长短期记忆网络的电力市场价格预测研究
邵云姝１，　张　琳２，　周乃康２，　陈晓利３，　王　菲２

（１．大韩民国高丽大学，首尔０２８４１；２．国家电投集团电站运营技术（北京）有限公司，北京１０２２００；
３．国家电投集团东北电力有限公司，辽宁沈阳１１０１８１）

摘　要：考虑电力市场多因素耦合对电力价格预测的影响，建立了基于长短期记忆（ＬＳＴＭ）神经
网络的电力市场价格预测模型。设置历史新能源出力、外送电量、电力负荷等影响电力供需关系的
边界因素作为ＬＳＴＭ学习参数，并进行数据预处理；优化ＬＳＴＭ神经网络的层数、迭代次数、学习
率等模型参数，生成电价预测模型，得到交易日的电价预测曲线。通过算例仿真验证方法的正确
性，构建某现货省份电力交易的预测场景，引入电价预测准确率评估指标。结果表明：该方法为日
前出清电价预测研究提供参考，可为电力市场交易主体提供有效的竞价策略，并获取可观的电力营
销收入。
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　　在当今全球能源结构转型和电力市场自由化的
背景下，电力价格预测对于市场参与者尤为关键。
准确的电价预测不仅能够帮助电力公司和交易者优
化调整发电计划和执行有效的竞价策略，降低经营
风险，还能为政策制定者提供市场调控的决策支持。

然而，可再生能源在电力系统中的占比日益增
加，导致发电不稳定性加剧，使得电价预测的难度增
加。此外，电价的波动性受到多种因素的影响，包括
供需关系、天气变化、政策调整以及市场参与者的行
为等，这些因素的复杂交互使得电力市场多因素耦
合下的电价预测成为一个极具挑战性的任务。

近年来，人工智能算法在电价预测领域取得了
巨大进步。文献［１］选择循环神经网络（ＲＮＮ）的方
式，尽管能解决ＢＰ神经网络与时序数据无法有效
连接的问题，但是ＲＮＮ内ｔａｎｈ函数大多呈现１和
－１的趋势。在采用ＢＰ神经网络预测电价方面，文
献［２］第一次从人工神经网络领域进行电价预测分
析。文献［３］提出一种基于变分模态分解（ＶＭＤ）和
改进粒子群算法（ＰＳＯ）优化最小二乘支持向量机
（ＬＳＳＶＭ）的短期电价预测模型，通过改进的ＰＳＯ
优化ＬＳＳＶＭ模型的参数，获得电价预测值。

文献［４］采集出电力市场日前电价数据，利用长
短期记忆（ＬＳＴＭ）神经网络处理这些数据，构建电
力市场日前电价预测模型，实现电力市场日前电价
预测。文献［５］提出了基于ＬＳＴＭ神经网络和极限
梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）的组合预测模型，该组合模型
有效提升了短期电价的预测精度，且具有很强的普
适性，可应用于电力市场短期电价预测。文献［６］提
出了一种基于经验模式分解（ＥＭＤ）与ＬＳＴＭ神经
网络的序列电价预测模型，使用ＥＭＤ提取电价序
列中的周期分量与趋势分量，利用ＬＳＴＭ神经网络
分别对周期分量与趋势分量进行序列预测，输出各
分量的预测结果，通过支持向量机回归（ＳＶＲ）叠加
各分量的预测序列生成预测价格序列。然而，上述
３种方法只考虑了历史现货出清电价的影响，未考
虑市场的物理边界对电价的冲击因素。

本研究提供了一种探索电力市场多因素耦合对
电力价格预测影响的方法，充分考虑了新能源出力、
省间联络线、电力负荷、非市场化出力等因素，并应
用ＬＳＴＭ深度神经网络结合特征选择算法进行电
力价格预测。

１　电价形成机制与相关因素分析
１１　电价形成机制

为进一步发挥市场在资源配置中的决定性作
用，更好地反映电力商品的时间、空间价值，应构建

合理的电价形成机制。
以社会福利最大或发电成本最低为目标，以电

力平衡、机组出力上下限、输电线路容量限制为约
束，构建出清模型。优化目标要求优先出清发电边
际成本低的发电机组，不同机组边际成本典型排序
（无政策干预时）如图１所示。电力市场中，交易出
清模型如图２所示。

图１　不同机组边际成本排序
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｒａｎｋｉｎｇｏｆｍａｒｇｉｎａｌｃｏｓｔｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｕｎｉｔｓ

图２　出清模型
Ｆｉｇ．２　Ｃｌｅａｒｉｎｇｍｏｄｅｌ

１２　电价主要相关影响因素
（１）供需关系动态变化
电力供给主要受发电能力、燃料供应、设备维护

等因素影响，而电力需求则与经济发展、天气变化、
用户行为等因素密切相关。当电力供给大于需求
时，电价往往趋于下降；反之，当电力需求超过供给
时，电价则会上涨。

供求关系对电价的影响机制主要体现在：供求
关系决定了电力的边际成本，进而影响电价水平。
此外，供求关系还会影响电力市场的竞争程度，进而
影响电价形成机制。

（２）可再生能源渗透率
统一出清电价由满足系统负荷需求的最后一台

边际机组报价决定。
当可再生能源发电量增加时，传统机组的发电

空间被压缩。结合图１、图２可知，当风光出力增加
时，系统总供给曲线右移，传统高成本机组被挤出调
度序列，出清电价由更低成本的机组决定。
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假设某时段风电出力从１００ＭＷ突增至３００
ＭＷ，导致火电机组调度量减少。边际机组从燃气
机组（报价５００元／（ＭＷ·ｈ））切换至燃煤机组（报
价３００元／（ＭＷ·ｈ）），出清电价下降４０％。

２　基于犔犛犜犕神经网络的电价预测
模型

２１　犔犛犜犕神经网络
在标准的ＲＮＮ中，该重复模块将具有非常简

单的结构，标准的ＲＮＮ网络如图３所示，其中Ａ表
示ＬＳＴＭ的模块。

图３　标准ＲＮＮ结构模型
Ｆｉｇ．３　ＳｔａｎｄａｒｄＲＮＮｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｍｏｄｅｌ

　　传统的ＲＮＮ会出现梯度消失和梯度爆炸问
题，ＬＳＴＭ神经网络作为一种特殊的ＲＮＮ，能够很
好地解决此类问题［７］。ＬＳＴＭ神经网络具有良好
的记忆能力，学习时间序列的长短期依赖于信息，适
合处理和预测时间序列中的间隔和延迟事件［８］。
ＬＳＴＭ神经网络的这些优势是通过对神经元增加
“门”信息来实现的，其具体结构如图４所示。

图４　ＬＳＴＭ神经网络结构模型
Ｆｉｇ．４　ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌｍｏｄｅｌｏｆＬＳＴＭｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

　　与传统的ＲＮＮ相比，ＬＳＴＭ神经网络的基本
神经元新增４个门来控制信息状态，分别为忘记门、
输入门、更新门和输出门。

首先，ＬＳＴＭ神经网络通过忘记门忘记部分信
息，忘记程度由σ单元决定，σ单元输出是［０，１］内
的变量，代表不同程度的信息能够流过，０表示都不
能通过，１表示都能通过；其次，通过输入门判断更
新哪些信息及内容，再利用ｔａｎｈ层得到新的候选信
息，从而被更新到特征信息中；然后，通过忘记门和
输入门对数据状态进行合并，从而整合历史信息与
更新信息；最后，通过历史数据、特征值数据信息确
定输出信息的特征状态，再通过输出门的σ单元及

ｔａｎｈ层，最终得到ＬＳＴＭ神经网络单元的输出。
犻狋＝σ（犠犻·［犺狋－１，狓狋］＋犫犻） （１）
犆～＝ｔａｎｈ（犠犆·［犺狋－１，狓狋］＋犫犆） （２）

犆狋＝犳狋·犆狋－１＋犻狋·犆～ （３）
狅狋＝σ（犠狅·［犺狋－１，狓狋］＋犫狅） （４）

犺狋＝狅狋·ｔａｎｈ（犆狋） （５）
式中：σ（狓）＝１

１＋ｅ狓，为Ｓ型激活函数；狓狋、犺狋－１分别
为本单元的输入和上一单元的输出；犠犻、犠狅、犠犆分
别为相应门与上个单元输出犺狋－１和当前时刻输入狓狋
相乘得到的矩阵权重；犫犆、犫犻、犫狅为偏置项；ｔａｎｈ为激
活函数；犆狋、犆～分别为上一状态值、新状态值；犳狋、犻狋、
狅狋、犺狋分别为遗忘门、输入门、输出门的值和输出值。
２２　数据预处理

为保证输入数据的质量，需要对原始数据进行
预处理。电价预测影响因素原始数据存在数据缺
失、异常或不一致时，会影响数据分析和模型训练的
结果，从而影响分析的准确性。因此，通过数据清洗
确保数据的准确性和一致性，提高ＬＳＴＭ模型对电
价预测的准确率。

对于缺失值的处理，本文采用均值法，通过相似
度最大的３天同时段的均值获得，计算公式为
犘（犻，狋）＝（犘（犼，狋）＋犘（犽，狋）＋犘（犿，狋））／３（６）

式中：犘（犻，狋）为确实日犻日狋时段的电价；犘（犼，狋）、
犘（犽，狋）、犘（犿，狋）分别为相似日犼、犽、犿日狋时段的
电价。

对于异常值的处理，本文采用箱线图识别异常
值，然后采用相似日均值修正异常值。
犘（犻，狋）＜犙１（犻，狋）－１．５×犇（犻，狋）或者犘（犻，狋）＜犘狋下限，
犘（犻，狋）＞犙３（犻，狋）－１．５×犇（犻，狋）或者犘（犻，狋）＞犘狋上限，

那么犘（犻，狋）采用式（６）进行优化。其中：犙１（犻，
狋）、犙３（犻，狋）分别为数据源狋时段２５％、７５％的数据
点小于或等于这个值；犐（犻，狋）为犙３（犻，狋）与犙１（犻，狋）的
差值；犘狋上限、犘狋下限分别为电力市场中狋时段的价格
上、下限。

对于数据标准化和归一化的处理，采用ｍｉｎ
ｍａｘ归一法，计算公式如下：

犡＝（狓－狓ｍｉｎ）／（狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ） （７）
式中：犡为归一化后的值；狓ｍａｘ、狓ｍｉｎ分别为数据源
中的最大值、最小值；狓为原始数据。
２３　基于犔犛犜犕神经网络的电价预测模型

ＬＳＴＭ神经网络包括五部分，即输入向量、
ＬＳＴＭ隐藏层、Ｒｅｌｕ激活层、全连接层和输出预测
值。输入向量从输入层进入到ＬＳＴＭ隐藏层，经过
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ＬＳＴＭ隐藏层的训练，训练后的向量输出到Ｒｅｌｕ
激活层进行非线性变换，以便神经网络能够学习到
更复杂的特征表示和决策边界。然后，经过全连接
层的训练后得到最终结果的预测值，进而输出预
测值。

在输入向量中，考虑新能源、联络线外送、电力
负荷等因素，选取以下特征因子作为输入特征，具体
如表１所示。

表１　特征因子表
犜犪犫．１　犉犲犪狋狌狉犲犳犪犮狋狅狉狋犪犫犾犲

序号 特征因子 特征描述
１ 犘Ｗ 风电出力曲线
２ 犘Ｓ 光伏出力曲线
３ 犘Ｌ 联络线负荷曲线
４ 犘Ｐ 电力负荷曲线

３　算例分析
３１　评价指标

为了评估电价预测模型的准确性，引入评估指
标，即预测值与真实值的偏离程度。

预测评价指标采用平均绝对百分比误差
（犚ＭＡＰＥ）和均方根误差（犚ＲＭＳＥ），公式如下：

犚ＭＡＰＥ＝１狀∑
狀

犖＝０

（狔犖－狔^犖）
狔犖 （８）

犚ＲＭＳＥ＝１狀∑
狀

犖＝０
（狔犖－狔^犖）槡 ２ （９）

式中：狔犖、狔^犖分别为第犖个预测电价数据的真实值
和预测值；狀为样本个数。
３２　预测模型

我国某省份电力现货市场采用边际电价定价，
每１５ｍｉｎ一个时段，一天９６个时段。以８月份３１
天数据作为数据源，采用ＭＡＴＬＡＢ软件进行仿真
分析。

输入变量狓序列长度为２８８０时段（即３０天×
９６时段），特征因子矩阵维度为２８８０×４，影响因子
分别为风电出力、光伏出力、联络线负荷、负荷预测
值。按照该方式对原始数据进行变换，生成样本集，
并进行归一化处理。

为了训练和优化模型，ＬＳＴＭ神经网络层数采
用２～６层，最大迭代次数为１０００。损失函数使用
均方根误差犚ＲＭＳＥ，优化算法为Ａｄａｍ。预测模型的
指标如表２所示。
　　从表２可以看出，ＬＳＴＭ神经网络层数越多，
犚ＭＡＰＥ准确率越高，犚ＲＭＳＥ越小，网络优化模型的精度

越来越高。网络层数为２时，犚ＭＡＰＥ准确率较低，如
图５所示。网络层数为３时，在多次模拟过程中，网
络不稳定，犚ＲＭＳＥ及犚ＭＡＰＥ评价指标在网络层数２、４
之间徘徊。从表２可以看出：ＬＳＴＭ网络层数为３
时，评价指标出现２种跳变情况，分别与网络层数为
２、４时指标数值水平持平。网络层数为４时，网络
优化模型稳定，且随着层数递增，犚ＲＭＳＥ及犚ＭＡＰＥ指标
优化效果递减，如图６所示。因此，在训练时综合考
虑模拟时效性及模拟效果，选择网络层数为４。

表２　预测模型网络优化指标
犜犪犫．２　犗狆狋犻犿犻狕犪狋犻狅狀犻狀犱犻犮犪狋狅狉狊狅犳狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犿狅犱犲犾狀犲狋狑狅狉犽
ＬＳＴＭ网络层数迭代次数 犚ＲＭＳＥ 精确度／％

２ １０００ ９７．８４２０ ６５．８４
３ １０００ ６８．１７６６／２９．５１０５７０．１２／８７．５３
４ １０００ ２９．５５１８ ８７．６１
５ １０００ ２９．５４７６ ８７．６７
６ １０００ ２７．６７３４ ８７．７３

图５　网络层数为２时的训练模型预测结果
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｓｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｔｈｅｔｒａｉｎｍｏｄｅｌｗｉｔｈｔｗｏｎｅｔｗｏｒｋｌａｙｅｒｓ

图６　网络层数为４时的训练模型预测结果
Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｓｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｔｈｅｔｒａｉｎｍｏｄｅｌｗｉｔｈｆｏｕｒｎｅｔｗｏｒｋｌａｙｅｒｓ

３３　真实场景电价预测结果
ＬＳＴＭ神经网络层数设置为４，输入数据由

２８８０时段延伸到年累计１—８月份２３３２８时段（即
２４３天×９６时段）数据，并且考虑各时段特征因子
（风电出力、光伏出力、联络线外送及负荷）对电价的
影响。通过仿真，数据源基于２８８０时段（短周期历
史数据）和２３３２８时段（长周期历史数据），分别训
练学习模型，并进行日前电价曲线预测，结果如
图７、图８所示。２个数据源的预测结果评价指标如
表３所示。
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图７　２８８０时段数据源预测结果
Ｆｉｇ．７　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ２８８０ｄａｔａｓｏｕｒｃｅ

图８　２３３２８时段数据源预测结果
Ｆｉｇ．８　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ２３３２８ｄａｔａｓｏｕｒｃｅ

表３　预测结果评价指标
犜犪犫．３　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀犻狀犱犻犮犪狋狅狉狊犳狅狉狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊
数据源数量 犚ＲＭＳＥ 犚ＭＡＰＥ／％
２８８０ ２８．６１９７ ８７．６３
２３３２８ ４８．５０３１ ８０．７２

　　由表３可以看出：仅采用８月份的数据源（短周
期历史数据）时预测准确率为８７．６３％，满足电力交
易业务需求；数据源大量增加反而降低了预测的准
确率。这说明日前现货电价与近期的影响因子相关
性更大。同时，当电价在１００元／（ＭＷ·ｈ）及以上
时，训练的模型稳定，电价预测值与实际值贴合程度
更高。当电价处于较低值时，电价预测值与实际值
的偏差稍大，原因为电价受近期的市场情绪、电网运
行限制等不易量化的因素影响，在后续阶段可研究
引入。

４　结论
本文提出了一种探索电力市场多因素耦合对电

力价格预测影响的方法，充分考虑新能源出力、外送
电量、电力负荷等耦合因素，建立了基于长短期记忆
神经网络的电力市场价格预测模型，通过算例仿真
验证了模型的有效性和电价预测的准确率，结果表
明日前现货电价与近期影响因子的相关性更大。
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